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Regeleinrichlung 



Die folgenden Angaben sind den vom Anmelder eingereichten Unterlagen entnommen 

@ Regler - Selbsteinstellungseinrichtung auf der Grundlage Neuronaler Netze 

@ Die Erfindung betrifft die Selbsteinstellung einer Auto- 2 ) 

matisierungseinrichtung fur einen ProzeR (1), wobei min-. 
destens eine FuhrungsgroGe (w) und mindestens eine _ 
Ausgangsgrofte des Prozesses (1) als Regelgrofce (x) auf 
die Regeleinrichtung gefuhrt sind und die Selbsteinstel- 
lung der Regeleinrichtung (Para mete rvektor p) durch ein 
Neuronales Netz (3) in Abhangigkeit von der Regelgrofte 
(x) erfolgt. 

Das Neuronale Netz wird anhand eines Lerndatensatzes 
trainiert. Eine Testfunktion, die als Stellgrofce (y) auf den 
Prozeft (1) bei ausgeschalteter Regeleinrichtung oder als 
FuhrungsgroBe (w) bei eingeschalteter Regeleinrichtung, 
verursacht eine dynamische Anderung der Regelgrofte 
(x), die die Grundlage fur die neuronale Selbsteinstellung 
ist. Der Vorteil besteht in einer schnelien und robusten 
Reglereinstellung hoher Gute, die mit geringen Anforde- 
rungen an Rechenleistung und Speicherkapazitat verbun- 
den ist. 

Die Erfindung findet Verwendung in der ProzefJautomati- 
sierung. 



Neuronales Netz 
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Beschreibung 

Die nachf olgende Beschreibung erfolgt fur eine konkrete industrietypische Regeleinrichtung , dem PID-Regler und fur 
eine sprungformige Testrunktion, die als StellgroBe bei ausgeschalteter Regeleinrichtung verwendet wird. Daruber hin^ 
5 aus findet ein Reglerentwurf nach dem Betragsoptimum statt. ' 

Voraussetzung fiir einen optimaien Reglerentwurf ist die Streckenkenntnis in Form eines ausreichend genauen mathe- 
matischen Modells. Die Erarbeitung eines mathematischen Streckenmodells und der systematische Reglerentwurf sind 
zeitaufwendige Tatigkeiten mit groBen Anforderungen an das Personal und daher flnanziell nur selten vertretbar. Die In- 
betriebnahme von Regelkreisen erfolgt daher meistens nicht auf der Grundlage eines mathematischen Modells und eines 
10 systematischen Reglerentwurfes. Einstellregeln sind sicherlich haufiger im Gebrauch, jedoch haben die Reglereinstel- 
lung auf Basis von Erfahrungen und Probierverfahren die groBte Einsatzhaufigkeit. Die Folge sind unter Umstanden 
schlecht eingestellte Regler oder eine zeitaufwendige Inbetriebnahme. In beiden Fallen entstehen unnotige Kosten. Es 
besteht aus diesen Griinden in der Industrie ein aktueller Bedarf an einfachen und leisturigsfahigen Einstellverfahren, die 
ein rasches, kostengiinstiges Inbetriebnahme von PID-Reglem ermoglichen [4] [5] [3]. 
15 Neben den Einstellverfahren sind in der Vergangenheit neue Regelungskonzepte entwickelt worsen, die eine Selbst- 
einstellung beinhalten. 

Adaptive Regler, die selbsttatig ein mathematisches Abbild der Strecke erzeugen, haben sich jedoch trotz groBer An- 
strengungen nicht in der industriellen Praxis etablieren kbnnen. Griinde fiir die geringe Verbreitung adaptiver Regler sind 
u. a. die Inbetriebnahme, Stabilitatsprobleme im Regelkreis und die Kompliziertheit der Bedienung [12]. 

20 Auch neuere Ansatze, wie z. B. Fuzzy oder Neuronale Regler, entbinden den Regelungstechniker nicht von der Auf- 
gabe ? ein qualitatives ProzeBmodell zu erstellen bzw. geniigend Datenmaterial zusammenzustellen. Die Erarbeitung von 
Regeln und Zugehorigkeitsfunktionen fiir den Fuzzy Regler ist im Vergleich mit dem konventionellen Reglerentwurf 
riicht schneller durchfiihrbar und fiihrt grundsatzlich nicht zu besseren Betriebsergebnissen [13]. Der zeitliche Aufwand, 
geeignete Trainingsdaten fiir einen Neuronalen Regler zusammenzustellen, die garantiert jeden Betriebsfall wiederge- 

25 ben, sollte nicht unterschatzt werden. Die Vielzahl Neuronaler Netze und Regler sowie die dazugehorigen Trainingsver- 
fahren stellen grbBere Anforderungen an Inbetriebnehmer und Bedienpersonal. 

Der Funktionsumfang eines modernen digitalen PID-Reglers beinhaltet haufig eine Inbetriebnahmehilfe in Form einer 
Adapt- Taste. Die Anwender von PID-Reglern profitieren also von den Arbeiten zur adaptiven Regelung, wobei der PID- 
Regler weiterhin einfach bedienbar bleibt und seine bewahrten Eigenschaften behalt. 

30 Das Inbetriebnahmewerkzeug SIEPID [12] verwendet eiri praxisnahes Selbsteinstellungsverfahren. Dort. werden mit 
einem robusten Identifikationsverfahren, ein Ersatzs tree ken modell anhand der Ubergangsfunktion der Strecke bestimmt 
und mittels Betragsoptimum die Reglerparameter berechnet. Dieses Verfahren ist auch fiir Kompaktregler geeignet [11]. 

Einen prinzipiell ahnlichen Ansatz, einen PI-Regler mit Hilfe einer modemen Methode zu erganzen, wird von Pfeiffer 
[8] vorgeschlagen. Die Reglerparameter werden - ausgehend von der Ubergangsfunktion des geschlossenen - Regelkrei- 

35 ses von einem Fuzzy System schrittweise ermittelt. EingangsgroBen des Fuzzy Systems sind lediglich die Uberschwing- . 
weite und das Verhaltnis von An- und Ausregelzeit. AusgangsgroBen sind die vorgeschlagenen Anderungen der Regler- 
parameter. Nach ca. 5 Sprungversuchen ist der PI-Regler eingestellt. 

In dieser Arbeit soli ein Verfahren vorgestellt werden, das die Parameter eines PID-Reglers mit Hilfe eines Neuronalen 
Netzes entwirft. Grundlage sind Zeitprozentkennwerte der Strecke. Bild 1 zeigt die Struktur des Selbsteinstellungsver- 

40 fahrens. Das Neuronale Netz erhalt 17 Zeitprozentkennwerte als EingangsgroBen. Daraus erzeugt das Neuronale Netz 
eine Abbildung auf die Reglerparameter, wobei die Parameter durch das Betragsoptimum [2] vorgegeben sind. Die Iden- 
tifikation der Strecke und der Reglerentwurf erfolgen in einem Schritt. Es handelt sich um einen prozeBmodellfreien 
Reglerentwurf nach dem Betragsoptimum. 

Anwendungszweck dieses Verfahrens ist die Unterstiitzung der Inbetriebnahme und Wartung von Regelkreisen. Das 

45, hier vorgestellte Inbetriebnahmewerkzeug eignet sich aufgrund der kleinen NetzgroBe (5 Neuronen in der Zwischen- 
schicht) fiir eine Integration in ein Automatisierungssystem (SPS) oder einen Kompaktregler. Der Einsatz von Neurona- 
len Netzen bietet den Vorteil, aufgrund der generalisierenden Eigenschaften, die Reglerinbetriebnahme auch auf der 
Grundlage gestorter Ubergangsfunktionen durchfuhren zu konnen. Die Dauer der Reglereinstellung ist sehr kurz und un- 
abhangig von Storungen. Das neuronale Inbetriebnahmewerkzeug benotigt geringe Ressourcen innerhalb eines Automa- 

50 tisierungsgerates. Daher kann auf einen zusatzlichen Inbetriebnahme-PC verzichtet werden. 

Neuronale Netze 

Die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Neuronalen Netze gehoren zu der Klasse der Multi Layer Perceptrons [1], 
55 Die Neuronen, als kleinste Einheit, sind in Schichten zusammengefaBt, wobei die Neuronen innerhalb einer Schicht kei- 
nerlei Verbindung haben. Der Informations fluB im Netz erfolgt von der Eingangsschicht zur Ausgangsschicht (Feed For- 
ward Netz). Bild 2 zeigt ein Netz mit einer Zwischenschicht (hidden layer). Dieser Netztyp firidet in dieser Arbeit Ver- 
wendung, wobei zusatzlich ein Bias zugefuhrt wird (siehe Bild 3), 

Die Neuronen einer Schicht haben grundsatzlich den gleichen Aufbau, wie prinzipiell Bild 3 verdeutlicht. 
60 Hervorzuheben sind neben den gewichteten Eingangen und dem Bias die Aktivierungsfunktionen am Ausgang. Im 
Falle eines zweischichtigen Netzes mit nichtlinearen sigmoidalen Aktivierungsfunktionen ist ein Neuronales Netz in der 
Lage, jede physikalische Funktion beliebig genau anzunahem (universal approximator) [i]. 

Sigmoidfunktionen sind nichtlineare differenzierbare Funktionen wie z. B. die Fermi Funktion mit einem Wertebe- 
reich von 0. . . 1 
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oder der Tang ens hyperbolicusi 



. 5 



niit einem Wertebereich von -1...+1. ' 

Neben den sigmoidalen Aktivierungsfunktionen finden in automatisierungstechnischen Anwendungen auch die radia- 
len Basisfunktionen (RBF) Verwendung. Die sog. RBF-Netze konvergieren im Training schneller, haben jedoch die ne- 
gative Eigenschaft, daB sie durchsacken [9]. Dariiberhinaus erfordem RBF-Netze eine hohere Anzahl von Neuronen ge- io 
geniaber den Multi Layer Perceptrons bzw. Back-Propagation-Netzeri. 

Mit Hilfe des Back-Propagation Algorithmus erfolgt bei den Multi Layer Perceptrons die Anpassung der Gewichte irn 
Hinblick auf eine gute LFbereinstimmung zwischen vorgegebenen ZielgroBen und den Ausgangswerten des Neuronalen 
Netzes. Die Lern- oder Trainingsphase wird iiberwacht, und die Auswertung des Fehlervektors bietet die Moglichkeit, 
den Erfolg des Trainings bewerten zu konnen. 15 

Neuronale Netze haben in der Automatisierungstechnik sowohl in der Modellierung als auch Steuerung und Regelung 
Anwendungsbereiche gejfuhden [1] [6], 

Die Moglichkeit, das Wissen iiber die Strecke anhand von Betriebsdateri den Netzen einpragen zu konnen, woraus das 
Netz eigenstandig SchluBfolgerungen (z. B.Klassenbildung) Ziehen karin, ist als Vorteil dieses neuen Konzeptes anzuse- 
hen [1]. 20 

Die Erarbeitung von Regeln und/oder eines mathematischen Modells erledigt das Training Neuronaler Netze quasi ne- 
benbei. Ein weiterer Vorteil besteht fur die Regelungstechnik z. B. in der Kompensation nichtlinearer Sensorkennlinien 
oder Identifikation nichtlinearer Strecken [7]. 

Diese Vorteile steilen sich allerdings nicht ohne menschliche Aktivitat ein. Die halbautomatische Trainingsphase, die 
tiblicherweise Voraussetzung fiir die Nutzung Neuronaler Netze ist, muB als Nachteil angesehen werden: 25 

1 . Die Dauer und darnit der Aufwand der Trainingsphase ist nicht abschatzbar. Es ist Erfahrungs wissen notwendig 
(Einstellung Lernrate und anderer Parameter). 

2. Die Einbeziehung von Experten wissen in das Training ist schwierig, d. h. dem Netz muB Wissen in Form von 
Beispieldatensatzen zugefuhrt werden. 30 

3. Es kann keine Garantie fiir das Verhalten in nicht trainierten Situationen gegeben werden. (Stabilitatsbeweise 
Neuronaler Regler gestalten sich schwierig.) 

4. Die optimale Struktur (Anzahl Schichten, Neuronen) muB durch Probieren gefunden werden [6]. 

Die kurz skizzierten Eigenschaften sowie Vor- und Nachteile Neuronaler Netze erfordern einen besonderen Zuschnitt 35 
fiir den in dieser Arbeit vorlie^enden neuen Anwendungsfall. Besonders positive Bedeutung haben in diesem Zusam- 
menhang die Fahigkeit als universal approximator und die generalisierenden Eigenschaften. Ein Neuronales Netz wird 
mit einer eridlichen Menge von Mustern trainiert. Aufgrund der generalisierenden Eigenschaften, konnen Neuronale 
Netze auch im Fait von nicht trainierten Mustern sinnvolle Ergebnisse ausgeben, z. B. eine Funktion zwischen den trai- 
nierten Stutzstellen sehr genau approximieren. 40 

Wichtigste Kohsequenz aus den nachteiligen Eigenschaften ist die Erarbeitung von mehreren Netzen fiir unterschied- 
liche Streckentypen (aperiodisch, periodisch, langsam, schnell). Sinnvoll ist die Erzeugung von Neuronalen Inbetrieb- 
nahmenetzen fiir bestimmte Anwendungsbereiche (DurchfluB-, Temperatur-, Druck- ? . . . Regelungen). Der Unterschied 
dieser Netze wird lediglich in den Parametersatzen bestehen. 

45 

Das Betragsoptimum 

Das Reglerentwurfsverfahren nach dem Betragsoptimum [2] ist fur Strecken mit der Ubertragungsfunktion 

^00 = "7 — T~~YT — ~ — *o*0 (3) 

--+a 3 s +a 2 j +a x s + a 0 

anwendbar. Gegeniiber dem Verfahren der Polkompensation und Verstarkungseinstellung nach Phasenreserve liefert das 
Betragsoptimum bei gleicher Uberschwingweite ein schnelleres Regel verhalten. Dariiber hinaus ist keine Berechnung 55 
von Nullstellen des Nennerpolynoms erforderlich. Die Parameter eines PID-Reglers sind aus den Streckenkoeffizienten 
ao, a 1? . . ., a 5 direkt berechenbar. Das Verfahren hat sich in der Praxis bewahrt und bietet gutes Fuhrungs- und Storver- 
halten [12]. 

Der Name des Verfahrens ist insofem irrefuhrend, da kein Opdmum im mathematischen Sinne erreicht wird. Es er- 
folgt keine Beriicksichtigung eines Gutekriteriums. Das Optimum besteht darin, daB der Betrag des Frequenzgangs des 60 
geschlossenen Kreises fur einen moglichst groBen Frequenzbereich den Wert eins annimmt. 

IFwCw)! « 1 (4). ; 

Diese Forderung wird gemaB [2] fur tiefe Frequenzen naherungsweise erfiillt, wenn ein PI-Regler die folgende Ein- 65 
stellung aufweist: 



50 



3 



DE 197 48 718 A l 



10 



55 



2 a x a 2 -a 0 a^ 2 a 0 a v -a 0 a 2 

Die Streckenkoeffizienten konnen nur durch Identifikation gewonnen werden. Auch im giinstigen Fall einer P - T n - 
Strecke mit n reellen Polstellen: 



F(s) = (7) 



wenn ao = 1 und lediglich a t auf einfache meBtechnische Weise iiber die Steuerflache bestimmt werden kann (a! = T z ), 
• verbleiben mit a 2 und a 3 zwei nicht zu vernachlassigende Koeffizienten. Wird eine aperiodische Strecke, wie irn Inbe- 
15 triebsetzungsgerat SIEPID [12], durch ein Streckenmodell mit n gleichen P - T r Gliedern angenahert, 

F(s)&— (8) 

(i+T B sy 

20 

ist der Reglerentwurf nach dem Betragsoptimum unter Verwendung der Ersatzzeitkonstanten moglich. Bei dem hier vor- 
gestellten Verfahren erfolgt. das Training auf die Zielparameter K R , T n und T v aufgrund des Streckenmodells (3). Festzu- 
halten bleibt der nichtlineare Zusammenhang zwischen Regler- und Streckenparametern. Damit scheidet ein Neuronales 
Netz mit rein linearen Aktivierungsfunktionen aus. 

25 ... 

Neuronaler PID -Reglerentwurf 

Bei der Entwicklung einer. geeigneten Netzstruktur stand die selbstgestellte Anforderung, mit moglichst wenigen 
MeBdaten und Neuronen auszukommen, im Mittelpunkt. Daruber hinaus muBte der Tatsache Rechnung getragen wer- 
30 den, daB die Dauer einer Ubergangsfunktion keinen EinfluB auf die Anzahl der Eingangsdaten haben sollte. 

Daher wird als EingangsgroBe nicht der Wert, zu einem bestimmten Zeitpunkt, sondem die Zeit bis zum Erreichen ei- 
nes bestimmten Wertes verwendet (Zeitprozentkenn wert) . Der Einsatzbereich ist auf aperiodische Strecken begrenzt. 

Dem Netz werden 17 EingangsgroBen ( T 5% , T 10 %, T 15% , . . T 955b ) zugefiihrt und zusammen mit den iiber das Be- 
tragsoptimum berechneten Reglerparametern (K R , T n , T v ) trainiert. Bild 4 zeigf eine gemessene Ubergangsfunktion einer 
35 Labors tree ke und einige Prozentlinien. 

Die Trainingsstrecken mussen den betrachteten Raum der Streckenzeitkonstanten gleichmaBig abdecken. Nur dann 
besteht die Aussicht, keine unerwiinschten Effekte im Fall von nicht. trainierten EingangsgroBen (und das wird der Ein- 
satzfall sein) entstehen zu lassen. Die Trainingsdatenmenge kann durch ausreichend viele zufallig generierte Strecken- 
zeitkonstanten zusammengestellt werden oder mit Hilfe eines deterministischen Algorithrnus, der ein Raster unter- 
40 schiedlicher Kombinationen von Streckenzeitkonstanten erzeugt. 

Mit dem letztgenannten Verfahren wurden die besten Ergebnisse erzielt. Bild.5 symbolisiert einen gleichmaBig aufge- 
spannten Parameterraum fur drei Streckenzeitkonstanten. Liegen die Parameter auBerhalb des trainierten Parameterrau- 
mes, was im Fall aperiodischer Strecken leicht iiber die Steuerfl ache abschatzbar ist, sollte kein Neuronaler Reglerent- 
wurf durchgefuhrt werden. 

45 Der Parameterraum gemaB Bild 5 enthalt redundante Parameterkombinationen. Diese sollten im Hinblick auf das 
Training durch eineri entsprechenden Algorithrnus vermieden werden. 

Im Rahmen dieser Arbeit wurde von einer Streckenordnung n = 4 ausgegangen. Soli ein Inbetriebnahmenetz fiir Strek- 
ken mit einer maximalen Summenzeitkonstanten Ts = 20 s trainiert werden, stellen sich positive Ergebnisse im Fall von 
jeweils 12 trainierten Steckenzeitkonstanten mit einem Abstand von 0,4 s ein. Die vier Steckenzeitkonstanten nehmen 
50. die Werte 0,4 0,8 1,2 .. . 4,8 ein (k= 12). 
Somit entstehen 



(k + n-\\ 



V n J 



f 15 



= 1365 



Kombinationen ohne Redundanz bzw. 1365 verschiedene Strecken. Mit Hilfe der Neural Network Toolbox [14] wurde 
ein MLP-Netz mit einer Zwischenschicht aus 5 Tangens hyperbolicus Neuronen (2) und drei linearen Neuronen fiir die 
Ausgangsschicht trainiert. Den simulierten Sprungantworten der 1365 ausgewahlten Strecken wurden die Zeitprozent- 
60 kennwerte entnommen und dem Netz als EingangsgroBen zur Verfiigung gestellt. Die ZielgroBen wurden iiber das Be- 
tragsoptimum vorgegeben. 

Ergebnisse Simulation 

65 Es ist verbreitet, die Leistungsfahigkeit neuer regelungstechnischer Verfahren anhand einiger Beispiele zu belegen. 
Auf der Grundlage einer statistischen Untersuchung mit vielen zufallig ausgewahlten Strecken, die den Anwendungsbe- 
reich abdecken, konnen jedoch mehr Informationen iiber Starken und Schwachen gewonnen werden. 

Die Leistungsfahigkeit dieses Verfahrens wird mit. 100 per Zufallszahlengenerator erzeugten Strecken uberpruft. Dazu 
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werden gleichverteilte Zeitkon^^^fcn im Intervall [0,2 s 5 s] verwendet. Als MaB fiir de^^Bler wird der maxirnale Ab- 
stand fuA zwischen den Uberg^^^inktionen des neuronal eingestellten und des auf I^^Pfies bekannten mathernati- 
schen Modells eingestellten Reglers definiert. Das FehlermaB gibt Auskunft iiber die Auswirkung einer moglichen Para- 
meterabweichung. 

Fur 100 Zufallsstrecken 4. Ordnung ergibt sich eine Haufigkeitsverteilung des Fehlers gemaB Bild 6 mit einem mitt- 
leren Fehler von 1,44% bezogen auf den Endwert. 91 Regelkreise werden mit einem Fehler von kleiner 3% eingestellt 
Einstellungen mit einem Fehler > 5% entstehen im Fall von mehreren sehr kleinen Zeitkonstanten (T < 0,4 s). 

Storungen 



(4,82435 + l)(4,6986s + l)(l,2748s + 1)(0,3 5 1 7 s + 1) 



erzeugt. Die rnittlere Kurve zeigt die Einstellung gemaB Betragsoptimum auf Grundlage bekannter Streckenparameter. 
. Der neuronal eingestellte Regelkreis, weist ein zu grofies Uberschwingen auf. 

Zusarnmenfassung 
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Von besonderer Bedeutung fiir die Beurteilung der Leistungsfahigkeit ist die Einbeziehung von nicht trainierbaren 
Storungen in Form von MeBrauschen. Eine additive Uberlagerung der Ubergangsfunktion mit gleichverteilten Zufalls- 
zahien von ±2,5% (bezogen auf den Endwert) verschlechtert erwartungsgemaB die Ergebnisse, siehe Histogramm Bild 7 
(mittlerer Fehler 7,27%). Abhilfe konnte ein Glattungsfilter bringen, der als konstantes P -Tj-Glied mit trainiert werden 
muB. 15 

Niederfrequente sinusformige Storungen stellen eine besondere Herausforderung fiir ein Inbetriebnahmewerkzeug 
dar. Derartige Storungen kpnnen nicht mit einen Filter geglattet werden. Erfolgt die Storung wie fplgt: x(t) = x(t) + 0,025 
sin(2t), dann stellt sich eiri mittlerer Fehler von 7,58% ein und eine Haufigkeitsverteilung gemaB Bild 8. Bild 9 zeigt ein 
besonders schlechtes Beispiel einer Reglereinstellung mit einem Fehler f ma = 25%. Die zugrundeliegende gestorte 
Sprung antwort wurde mit dem System _ . 20 

F(s) = ! 
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Im Mittelpunkt dieser Erfindung steht die Verknupfung der Regeleinrichtung (z. B. PED-Regler) mit dem modernen 
systemtheoretischen Konzept der Neuronalen Netze. Anwendungszweck ist die Verbesserung der Inbetriebnahme und 
Wartung von Regelkreisen, wobei im Rahmen dieser Beschreibung eine Einschrankung auf aperiodische Strecken vor- 
genommen wurde. Diese Einschrankung ist nicht prinzipieller Natur. 

Die Streckeniibergangsfunktion ist. Grundlage eines neuronalen Reglerentwurfes, der auf Basis des Betragsoptimums 35 
erfolgt. Die Ergebnisse belegen bereits fiir ein kleines Netz mit wenigen Eingangen (5 Neuronen, 17 Eingange) ein gutes 
Einstellverhalten, auch im Fall von Storungen und nicht trainierten Systemordnungen. 

Die Train ingsphase benotigt, wie bei Neuronalen Netzen ublich, einen groBen zeitlichen und auch personellen Auf- 
wand. Der Anwendungsfall entspricht jedoch dem Driicken einer Adapt-Taste eines Kompaktreglers und setzt keinerlei 
Kenntnisse iiber Neuronale Netze voraus. - 40 

Die Lern- und Trainingsphase wurde auf der Basis von simulierten Strecken durchgefuhrt, da auf diesem Wege ein 
funktionaler Zusammenhang zwischen Strecke und Reglerparameter sichergestellt ist. Neuronale MLP-Netze lernen 
Funktionen zu approximieren und sind dann in der Lage zu generalisieren. 

Das Reglerentwurfsverfahren ist innerhalb der vorgestellten Struktur frei wahlbar. Der Autor hat auch das Verfahren 
der Polkompensation und Einstellung nach Phasenreserve in dieser Struktur realisieren konnen. 45 
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Patentarispriiche 

1. Selbsteinstellungseinrichtung fiir eine Regeleinrichtung (2) fur einen ProzeB (1) mit mindestens einer StellgroBe 
(y) und einer RegelgroBe (x), dadurch gekennzeichnet, daB die Selbsteinstellungseinrichtung ein Neuronales Netz 
(3) aufweist, das in Abhangigkeit von der RegelgroBe (x) die Parameter (p) der Regeleinrichtung entwirf t. 

2. Selbsteinstellungseinrichtung nach Anspruch 1, dadurch gekennzeichnet, daB eine Testfunktion (z. B. Sprung, 
Rampe oder Dirac) als StellgroBe bei ausgeschalteter Regeleinrichtung oder als FiihrungsgroBe (w) bei eingeschal- 
teter Regeleinrichtung, die Grundlage fur die neuronale Selbsteinstellung ist. 

3. Selbsteinstellungseinrichtung nach Anspruch 2, dadurch gekennzeichnet, daB die abgetastete Antwort der Regel- 
groBe (x) auf die Testfunktion dem Neuronalem Netz direkt zugefuhrt wird oder umgerechnet, z. B. in Form von 
Zeitprozentkennwerten, zugefuhrt wird. 

4. Selbsteinstellungseinrichtung nach Anspruch 3, dadurch gekennzeichnet, daB das Neuronale Netz in einem er- 
sten Schritt auf Grundlage der verwendeten Testfunktion und eines (konventionellen) Reglerentwurfsverfahren trai- 
niert wurde. Dazu ist fur eine Klasse von bekannten Prozessen und den dazugehorigen Reglerparametern ein Lern- 
datensatz zusammenzustellen. Dieser Lerndatensatz enthalt die abgetastete RegelgroBe als Muster und die Regler- 
parameter als ZielgroBe. 
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Bild 3: Aufbau eines Neurons 
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Bild 6. Haufigkeitsverteilung der Fehler 
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Bild 7. Haufigkeitsverteilung der Fehler im Fall von Storungen / MeBrauschen +-2,5% 
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Bild 8. Haufigkeitsverteilung der Fehler im Fall von sinusfbrmigen Storungen +-2,5% 




Bild 9. EinsteUung mit f ma = 25% 
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